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Abstrak
Pelacakan radar tiga dimensi sekarang ini banyak
dilakukan pengembangan. Desain filter pelacakan yang
biasa mengandalkan pada sistem yang linier, sedangkan
sistem yang tak linier kebanyakan terjadi dalam kehidupan
sehari-hari. Pengembangan dari algoritma filter ini dapat
mengatasi pengukuran radar tiga dimensi dalam kasus yang
diusulkan dalam hal ini radar mengukur target dengan jarak
r, sudut putar θ, dan sudut elevasi φ. Data yang dimiliki
adalah data pengukuran yang tidak linier. Dalam mengatasi
ketidaklinieran yang melekat pada model sistem dan model
pengukuran, dilakukan modifikasi Extended Kalman Filter
dengan membuat kovarian dan mean buatan baru yang
disesuaikan langsung pada sistem radar tiga dimensi. Hasil
dari simulasi menunjukkan bahwa formulasi yang diusulkan
sangat efektif dalam perhitungan pengukuran yang tidak linier
dengan nilai error sebesar 0.77% hingga 1.15%.
Kata-kunci: Pelacakan radar tiga dimensi, Extended
Kalman Filter, modifikasi Extended Kalman
Filter.
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Abstract
Three-dimensional radar tracking today many do
development. Tracking filter designs commonly rely on
a linear system, while the system is not linear mostly occur
in everyday life. The development of this filter algorithm
can solve the three-dimensional radar measurements in the
case proposed in this case the target measured by radar
with distance r, azimuth angle θ, and the elevation angle
φ. Data which owned is not linear measurement data. To
solve the nonlinearities inherent in the system model and
the measurement model, modification of Extended Kalman
Filter to create new artificial covariance and mean adjusted
directly on the three-dimensional radar system. The results
of the simulations show that the proposed formulation is very
effective in the calculation of measurement is not linear with
the value textit error at 0.77 % until 1.15 %.
Key-words: Radar Tracking System, Extended Kalman
Filter, Modified Extended Kalman Filter.
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BAB I
PENDAHULUAN
Pada bab ini dijelaskan mengenai hal-hal yang menjadi
latar belakang permasalahan yang dibahas dalam Tugas Akhir
ini. Permasalahan-permasalahan tersebut disusun ke dalam
suatu rumusan masalah. Selanjutnya dijabarkan juga batasan
masalah untuk mendapatkan tujuan yang diingingkan serta
manfaat yang dapat diperoleh dari Tugas Akhir ini.
1.1 Latar Belakang
Radar merupakan singkatan dari Radio Detection and
Ranging, yang berarti deteksi dan penjarakan radio adalah
suatu sistem gelombang elektromagnetik yang berguna untuk
mendeteksi, mengukur jarak dan membuat map benda-benda
seperti pesawat terbang, berbagai kendaraan bermotor dan
informasi cuaca (hujan). Konsep radar adalah mengukur
jarak dari sensor ke target. Ukuran jarak tersebut didapat
dengan cara mengukur waktu yang dibutuhkan gelombang
elektromagnetik selama penjalarannya mulai dari sensor ke
target dan kembali lagi ke sensor. Pelacakan radar tiga
dimensi adalah pengembangan dari pelacakan radar dua
dimensi yang meliputi jarak atau range dan arah sudutnya,
sedangkan dalam pelacakan radar tiga dimensi meliputi jarak
atau range, dan dua sudut (atau, dalam kasus radar array
bertahap, dua arah sudut), dan turunannya sebagai ruang
keadaan. Dalam beberapa aplikasi, parameter-parameter
terkait dengan target yang bergerak dapat dimasukkan di
dalam state vector untuk setiap filter atau penyaring [1].
Faktor internal atau eksternal dari pelacakan radar,
1
2dapat menghambat keakuratan pelacakan radar terhadap
target. Faktor-faktor internal atau eksternal itu meliputi
pergeseran arah sudut, target yang hilang, dan sebagainya.
Sistem pengendalian pelacakan radar yang telah dirancang
sesuai kebutuhan dengan tingkat pengukuran yang akurat
akan terdapat suatu noise. Noise ukurannya sangat
kecil dan noise tersebut dapat terjadi pada noise sistem
pengendalian pelacakan radar. Walaupun ukurannya sangat
kecil, noise-noise tersebut dapat menghambat kinerja dari
sistem pelacakan radar. Untuk mengatasi masalah kinerja
dari sistem pelacakan radar, noise tersebut harus dihilangkan.
Dengan mengurangi noise pada sistem dan pengukuran
tersebut diperlukan adanya suatu pendekatan yang lebih
akurat dari sebelumnya. Suatu pendekatan yang dilakukan
yaitu berupa adanya estimator untuk mengetahui tingkat
noise tersebut. Estimator digunakan untuk memprediksi
variabel-variabel kontrol pelacakan radar dengan adanya noise
tersebut [2].
Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan oleh Song-
Taek Park dan Jang Gyu Lee pada tahun 2001 tentang
”Improved Kalman Filter Design for Three-Dimensional
Radar Tracking” [1]. Jurnal ini menjadi acuan utama
dalam penulisan tugas akhir ini. Dalam jurnal ini, tingkat
akurasi pengukuran dibandingkan antara metode Extended
Kalman Filter dengan metode baru pengingkatan dari
desain Kalman Filter, dan hasil dari simulasi ditunjukkan
bahwa pengembangan Kalman Filter ini lebih baik hasilnya
dalam mengukur posisi target dan kecepatan target yang
dilacak oleh radar. Setelah dilakukan pemahaman terhadap
jurnal ini, peningkatan Kalman Filter yang ditulis adalah
modifikasi dari metode Extended Kalman Filter. Dalam
topik tugas akhir ini akan dikaji mengenai jurnal terkait di
mana mengestimasi pengukuran yang tak linier dari sistem
3pelacakan radar tiga dimensi. Sistem dinamik diasumsikan
menjadi linier sedangkan pengukurannya tak linier, maka
dari itu diperlukan pengembangan dari Extended Kalman
Filter agar bisa mengestimasi pengukuran dengan baik dan
benar. Harapannya, pengembangan atau modifikasi metode
ini dapat juga diterapkan dalam kasus pengukuran yang
tak linier lainnya. Berdasarkan hasil penelitian lain yang
dilakukan oleh Aisha S dan Keerthana P pada tahun 2015
tentang Extended Kalman Filter Modelling for Tracking
Radar with Missing Measurements [3]. Pengukuran yang
hilang ditekankan pada bahasan ini, dan dimodelkan dengan
variabel acak yang berdistribusi Binomial dan diperoleh
hasil estimasi pengukuran pelacakan radar tiga dimensi
yang masih dirasa kurang akurat. Extended Kalman Filter
juga digunakan dalam penelitian Nousheen Fahmedha ,
P Chaitanya Prakashm Pooja A dan Rachana R pada
tahun 2015 tentang ”Estimation of System Parameters
Using Kalman Filter and Extended Kalman Filter” [4].
Berdasarkan penelitian tersebut, metode Kalman Filter tidak
bisa digunakan pada parameter sistem dan/atau pengukuran
yang tak linier. Maka dari itu untuk sistem tak linier
menggunakan Extended Kalman Filter. Algoritma yang
didiskusikan pada jurnal tersebut bisa diaplikasikan dalam
aplikasi lain termasuk navigasi, kontrol robot, ekonomi, dan
sebagainya.
Dalam Tugas Akhir ini penulis membahas topik ”Estimasi
Pelacakan Radar Tiga Dimensi menggunakan Modifikasi
Extended Kalman Filter”. Penelitian ini bermaksud untuk
mengestimasi variabel keadaan agar mendapatkan tingkat
kesalahan estimasi yang sangat kecil.
1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah disajikan, penulis
menuliskan beberapa permasalahan yang akan dibahas dalam
4penelitian Tugas Akhir ini sebagai berikut :
1. Bagaimana model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi?
2. Bagaimana hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
algoritma Extended Kalman Filter ?
3. Bagaimana hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
modifikasi algoritma Extended Kalman Filter ?
1.3 Batasan Masalah
Dalam Tugas Akhir ini, penulis membatasi permasalahan
sebagai berikut :
1. Sistem dinamis diasumsikan menjadi linier di mana
vektor keadaan Xk terdiri dari posisi dan kecepatan dari
target yaitu yang bergerak dalam ruang tiga dimensi.
2. Model pelacakan radar yang diteliti mempunyai tiga
dimensi pengukuran yang tak linier yaitu jarak r, sudut
putar θ, dan sudut elevasi φ.
3. Software yang digunakan untuk simulasi adalah
MATLAB.
1.4 Tujuan
Tujuan dari penelitian Tugas Akhir ini adalah :
1. Mengetahui model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi.
2. Mengetahui hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
algoritma Extended Kalman Filter.
53. Mengetahui hasil estimasi variabel posisi dan kecepatan
dari target yang dilacak radar dengan menggunakan
modifikasi algoritma Extended Kalman Filter.
1.5 Manfaat
Dari penelitian Tugas Akhir ini, penulis mengharapkan
agar Tugas Akhir ini dapat bermanfaat bagi berbagai
kalangan sebagai berikut :
1. Memperluas permasalahan yang dapat diterapkan
dengan metode Extended Kalman Filter dan
modifikasinya.
2. Menambah wawasan dan memberi gambaran tentang
estimasi dengan menggunakan algoritma Extended
Kalman Filter dan modifikasinya.
3. Sebagai bahan pertimbangan dalam estimasi sistem
pelacakan radar tiga dimensi.
1.6 Sistematika Penulisan
Penulisan Tugas Akhir ini disusun dalam lima bab, yaitu:
1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi tentang gambaran umum dari
penulisan Tugas Akhir yang meliputi latar belakang,
rumusan masalah, batasan masalah, tujuan penelitian,
manfaat penelitian dan sistematika penulisan.
2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada Bab ini berisi tentang penelitian terdahulu, model
dinamika pelacakan radar tiga dimensi dan Metode
Extended Kalman Filter serta modifikasinya.
3. BAB III METODE PENELITIAN
Pada bab ini dijelaskan tahapan-tahapan yang
6dilakukan dalam pengerjaan Tugas Akhir. Tahapan-
tahapan tersebut antara lain studi literatur,
mengidentifikasi model pelacakan radar tiga dimensi,
Extended Kalman Filter dan Modifikasi Extended
Kalman Filter. Selanjutnya dilakukan implementasi
metode Extended Kalman Filter dan modifikasinya.
Tahap selanjutnya dilakukan simulasi dan analisis hasil.
Tahap terakhir adalah melakukan penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil analisis serta saran.
4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada Bab ini dibahas mengenai penerapan model
dinamik pelacakan radar tiga dimensi dengan metode
Extended Kalman Filter dan modifikasinya. Selanjutnya
akan diperoleh hasil estimasi dari Extended Kalman
Filter dan modifikasinya Kalman Filter.
5. BAB V PENUTUP
Pada bab ini berisi mengenai kesimpulan akhir
yang diperoleh dari Tugas Akhir serta saran untuk
pengembangan penelitian selanjutnya.
BAB II
TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini diuraikan mengenai hasil dari penelitian-
penelitian sebelumnya yang terkait dengan permasalahan
dalam Tugas Akhir ini. Selain itu juga diuraikan
mengenai model dinamis pelacakan radar tiga dimensi serta
algoritma Extended Kalman Filter sebagai modal awal
pengembangan atau modifikasinya yang diterapkan ke dalam
sistem pengukuran tak linier.
2.1 Penelitian Terdahulu
Dalam Tugas Akhir ini penulis merujuk pada beberapa
penelitian-penelitian sebelumnya yang sesuai dengan topik
yang diambil. Salah satu penelitian yang digunakan adalah
jurnal yang ditulis oleh Song-Taek Park dan Jang Gyu
Lee pada tahun 2001 yang berjudul ”Improved Kalman
Filter Design for Three-Dimensional Radar Tracking”. Pada
penelitian tersebut menyatakan bahwa estimasi dari model
dinamis pelacakan radar yang terdiri dari model tak linier
telah menunjukkan hasil estimasi yang lebih baik dari pada
menggunakan metode Extended Kalman Filter [1]. Penelitian
tersebut yang menjadi acuan utama dalam tugas akhir
ini. Dalam penelitan terkait, sistem dinamik diasumsikan
menjadi linier sedangkan pengukurannya tak linier, maka
dari itu diperlukan pengembangan dari Extended Kalman
Filter agar bisa mengestimasi pengukuran dengan baik
dan benar. Harapannya, pengembangan atau modifikasi
metode ini dapat juga diterapkan dalam kasus pengukuran
yang tak linier lainnya. Berdasarkan penelitian lainnya
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8yang ditulis oleh Aisha S pada tahun 2015 yang berjudul
”Extended Kalman Filter Modelling for Tracking Radar
with Missing Measurements. Pada penelitian tersebut
dilatarbelakangi oleh pelacakan radar di mana pengukuran
yang hilang karena faktor seperti kegagalan sensor sementara
dan kemacetan jaringan. Pengukuran yang hilang dimodelkan
oleh serangkaian variabel acak saling independen berdasarkan
kepada Distribusi Bernoulli. Parameter filter yang diinginkan
diperoleh dari memodifikasi persamaan Riccati dari bentuk
rekursif. Algoritma filter menjamin bahwa kovarian kesalahan
saringan terletak dalam batas yang dapat diterima untuk
target dinamis yang berbeda [3].
Pelacakan radar sudah pernah diteliti juga oleh Donald
Leskiw dalam jurnalnya yang berjudul ”The Extended
Preferred Ordering Theorem for Radar Tracking Using the
Extended Kalman Filter pada tahun 2011 [5]. Dalam jurnal
tersebut pelacakan radar yang diukur adalah berdimensi
dua, dan hasilnya menunjukkan bahwa metode Extended
Kalman Filter cukup baik dalam mengestimasi pengukuran
sistem, maka dari itu ingin juga diterapkan dalam pelacakan
radar tiga dimensi. Pada penelitian lain yang ditulis
oleh Nousheen Fahmedha pada tahun 2015 yang berjudul
”Estimation of System Parameters Using Kalman Filter
and Extended Kalman Filter”. Pada penelitian tersebut
metode Extended Kalman Filter dinyatakan lebih akurat
dibandingkan dengan metode Kalman Filter karena memiliki
rata-rata norm kovariansi error dan rata-rata error yang paling
kecil dan model yang dipakai tak linier [4]. Berdasarkan
penelitian-penelitian tersebut, pada Tugas Akhir ini dilakukan
pengembangan atau modifikasi Extended Kalman Filter
dalam estimasi pelacakan radar tiga dimensi.
92.2 Model Dinamis Pelacakan Radar Tiga Dimensi
Diasumsikan kasus yang terjadi pada pelacakan radar
tiga dimensi, sensor mengukur target meliputi tiga dimensi
berikut yaitu range ( jarak ) r, azimuth angle (sudut putar)
θ, dan elevation angle (sudut elevasi) φ seperti ditunjukkan
pada gambar berikut
Gambar 2.1: Konfigurasi geometri melalui r, θ,φ
dengan beberapa informasi penting :
sin θ =
y√
x2 + y2
cos θ =
x√
x2 + y2
sin φ =
z√
x2 + y2 + z2
cos φ =
√
x2 + y2√
x2 + y2 + z2
Range r menunjukkan jarak pengukuran target dari
pusat pelacak, sedangkan azimuth angle atau sudut putar θ
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menunjukkan arah gerak pelacak berputar searah sumbu x
dan y dengan 0 ≤ θ ≤ 2pi, dan elevation angle φ menunjukkan
arah gerak pelacak berelevasi searah x,y ke sumbu z dengan
0 ≤ φ ≤ pi. Maka persamaannya dapat dijabarkan melalui :
r =
√
x2 + y2 + z2
tan θ =
y
x
θ = tan−1(
y
x
)
tanφ =
z√
x2 + y2
φ = tan−1(
z√
x2 + y2
)
Sehingga diperoleh persamaan :
r = (x2 + y2 + z2)
1
2 (2.1)
θ = tan−1(
x
y
) (2.2)
φ = tan−1(
z√
x2 + y2
) (2.3)
Persamaan (2.1)-(2.3) merupakan model pengukuran yang
akan dipakai dalam Tugas Akhir ini. Untuk memudahkan,
ketiga persamaan (2.1) − (2.3) yang diperoleh dari bentuk
sferis ditransformasikan ke dalam bentuk koordinat bola
melalui transformasi pengukuran sebagai berikut :
x = rcos θcos φ (2.4)
y = rsin θcos φ (2.5)
z = rsin φ (2.6)
dengan x,y, dan z adalah komponen skalar dari koordinat
bola pengukuran yang dideskripsikan sebagai posisi dari target
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yang bergerak dalam ruang tiga dimensi [6].
Dengan menggunakan aturan rantai, maka persamaan
(2.4) − (2.6) menjadi sebagai berikut :
a Untuk variabel x
x = rcos θcos φ yang bergantung terhadap waktu t,
menjadi :
x(t) = r(t)cos(θ(t))cos(φ(t)) (2.7)
dimisalkan :
u1 = r(t)
v1 = cos(θ(t))
w1 = cos(φ(t))
dengan menggunakan sifat (u1v1)
′ = u′1v1 + v′1u1
diturunkan dan didapat : (u1v1w1)
′ = u′1v1w1+u1v′1w1+
u1v1w
′
1, sehingga persamaan (2.7) menjadi :
dx(t)
dt
=
dr(t)
dt
cos(θ(t))cos(φ(t)) + r(t)
dcos(θ(t))
dt
cosφ(t) +
r(t)cosθ(t)
dcos(θ(t))
dt
dx
dt
= cos θcos φ
dr
dt
− rsin θcos φdθ
dt
− rcos θsin φdφ
dt
b Untuk variabel y
y = rsin θcos φ yang bergantung terhadap waktu t,
menjadi :
x(t) = r(t)sin(θ(t))cos(φ(t)) (2.8)
dimisalkan :
u2 = r(t)
v2 = sin(θ(t))
w2 = cos(φ(t))
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dengan menggunakan sifat (u2v2)
′ = u′2v2 + v′2u2
diturunkan didapat :
(u2v2w2)
′ = u′2v2w2 + u2v′2w2 + u2v2w′2, sehingga
persamaan (2.8) menjadi :
dy(t)
dt
=
dr(t)
dt
sin(θ(t))cos(φ(t)) + r(t)
dsin(θ(t))
dt
cosφ(t) +
r(t)sinθ(t)
dcos(φ(t))
dt
dy
dt
= sin θcos φ
dr
dt
+ rcos θcos φ
dθ
dt
− rsin θsin φdφ
dt
c Untuk variabel z
z = r sinφ yang bergantung terhadap waktu t, menjadi
:
z(t) = r(t)sin(φ(t)) (2.9)
dimisalkan :
u3 = r(t)
v3 = sin(φ(t))
dengan menggunakan sifat (u3v3)
′ = u′3v3 + v′3u3,
sehingga persamaan (2.9) menjadi :
dz(t)
dt
=
dr(t)
dt
sinφ(t) + r(t)
dsin(φ(t))
dt
dz
dt
= sinφ
dr
dt
+ rcosφ
dφ
dt
dengan demikian, didapatkan model dinamisnya sebagai
berikut :
dx
dt
= cos θcos φ
dr
dt
− rsin θcos φdθ
dt
− rcos θsin φdφ
dt
(2.10)
dy
dt
= sin θcos φ
dr
dt
+ rcos θcos φ
dθ
dt
− rsin θsin φdφ
dt
(2.11)
dz
dt
= sin φ
dr
dt
+ rcos φ
dφ
dt
. (2.12)
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Persamaan (2.10)−(2.12) adalah sistem dinamis yang
akan diestimasi menggunakan Extended Kalman Filter dan
modifikasinya serta dapat dibentuk sebagai ruang keadaan :x˙y˙
z˙
 =
cosθcosφ −rsinθcosφ −rcosθsinφsinθcosφ rcosθcosφ −rsinθsinφ
sinφ 0 rcosφ
 drdtdθ
dt
dφ
dt
(2.13)
Bentuk dari Persamaan(2.13) adalah ruang keadaan yang
akan digunakan dalam estimasi nantinya dengan nilai dari
dr
dt =
dθ
dt =
dφ
dt = 1 karena dianggap sebagai vektor satuan
kecepatan.
2.3 Metode Kalman Filter
Metode Kalman Filter diperkenalkan pertama kali oleh
R.E. Kalman pada tahun 1960 [6]. Kalman Filter merupakan
sebuah algoritma pengolahan data yang optimal. Kalman
Filter merupakan suatu estimator sistem dinamik linear.
Kalman filter mampu mengestimasi variabel keadaan dinamis
dari sistem dengan dua tahapan yaitu tahap prediksi dan
tahap koreksi. Tahap prediksi (time update) merupakan tahap
estimasi dari sistem model dinamik, sedangkan tahap koreksi
(measurement update) merupakan tahap estimasi dari model
pengukuran [7]. Algoritma Kalman Filter waktu diskrit ditulis
sebagai berikut:
Model sistem :
xk+1 = Axk +Buk +Gwk
Model pengukuran :
zk = Hxk + vk
dengan asumsi :
x0 ∼ N(x0, Px0), wk ∼ N(0, Qk), vk ∼ N(0, Rk)
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Pada Kalman Filter, estimasi dilakukan dengan dua
tahapan yaitu tahap prediksi (time update) dan tahap
koreksi (measurement update). Tahap prediksi yaitu
memprediksi variabel keadaan dan tingkat akurasinya
dihitung menggunakan persamaan kovarian error atau norm
kovariansi error.
Pada tahap koreksi, hasil estimasi variabel keadaan
dikoreksi menggunakan model pengukuran. Salah satu bagian
dari tahap ini yaitu menentukan matriks Kalman Gain yang
digunakan untuk meminimumkan kovariansi error [8].
Tahap prediksi dan tahap koreksi akan diulang terus menerus
sampai waktu k yang ditentukan. Algoritma Kalman Filter
diberikan pada Tabel 2.1
Tabel 2.1: Algoritma Kalman Filter (KF)
Model Sistem xk+1 = Axk +Buk +Gwk
Model Pengukuran zk = Hxk + vk
Asumsi x0 ∼ N(x0, Px0 , wk ∼ N(0, Qk),
vk ∼ N(0, Rk)
Inisialisasi x̂0 = x0
P0 = Px0
Tahap Prediksi Estimasi : x̂−(k+1) = Ax̂k +Buk
Kovarian error :
P−k+1 = APkA
T +GQGT
Tahap Koreksi Kalman Gain :
Kk+1 = P
−
k+1H
T (HP−k+1H
T +R)−1
Estimasi :
x̂k = x̂
−
k+1 +Kk+1(zk+1 −Hx̂−k+1)
Kovarian error :
Pk+1 = [I −Kk+1Hk+1]P−k+1
[I −Kk+1Hk+1]T +Kk+1Rk+1KTk+1
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2.4 Metode Extended Kalman Filter
Dalam Kalman Filter model yang digunakan adalah linier,
tetapi pada kenyataannya banyak model tak linier. Oleh sebab
itu, dikembangkan metode Extended Kalman Filter yang
digunakan untuk menyelesaikan model tak linier. Misalkan
diberikan model stokastik tak linier :
Xk+1 = f(Xk, uk) + wk (2.14)
dengan model pengukuran tak linier Zk ∈ Rn yang memenuhi
Zk = hk(Xk) + vk (2.15)
yang mana diasumsikan bahwa X0 ∼ N(X̂0, PX0), wk ∼
N(0, Qk), dan vk ∼ N(0, Rk) memiliki sebaran normal dan
diasumsikan white, artinya tidak berkorelasi satu sama lain
maupun dengan nilai awal X̂0.
Sebelum proses estimasi, dilakukan proses linearisasi
terlebih dahulu pada sistem tak linier. Proses linierisasi
dilakukan dengan mendefinisikan sebagai berikut :
X∗k+1 = f(X̂k, uk)
Z∗k+1 = h(X
∗
k+1)
A = [Ai,j ] =
[
∂fi
∂Xj
(X̂k, uk)
]
H = [Hi,j ] =
[
∂hi
∂Xj
(X∗k+1)
]
A dan H adalah matriks Jacobi yang diperoleh dari
penurunan f dan h terhadap arah X. Modifikasi dari
algoritma Kalman Filter inilah yang disebut algoritma
Extended Kalman Filter [8]. Algoritma Extended Kalman
Filter diberikan pada Tabel 2.1.
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Tabel 2.2: Algoritma Extended Kalman Filter (KF)
Model Sistem Xk+1 = f(Xk, uk) + wk
Model Pengukuran Zk+1 = h(Xk+1) + vk
Asumsi X0 ∼ N(X0, PX0), wk ∼ N(0, Qk),
vk ∼ N(0, Rk)
Inisialisasi X̂0 = X0
P0 = PX0
Tahap Prediksi A =
[
∂fi
∂Xj
(X̂k, uk)
]
Estimasi :
X̂−k = f(X̂k, uk)
Kovarian error :
P−k+1 = APk + PA
T +GkQkG
T
k
Tahap Koreksi Kalman Gain :
Kk+1 = P
−
k+1H
T[
HkP
−
k+1H
T +Rk+1
]−1
Estimasi :
X̂k+1 = X̂
−
k+1 +Kk+1(Zk+1 − h(X̂−k+1))
Kovarian error :
Pk+1 = [I −KkH]P−k+1
2.5 Modifikasi Extended Kalman Filter
Modifikasi Extended Kalman Filter merupakan hasil
pengembangan dari metode Extended Kalman Filter.
Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan oleh Song
Taek Park dan Jan Gyuu Lee [1], berikut akan dijelaskan
bagaimana modifikasi Extended Kalman Filter dirumuskan
secara langsung pada kasus pelacakan radar tiga dimensi.
Secara garis besar, metode ini sama dengan metode Extended
Kalman Filter. Perbedaan yang paling utama adalah
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perbedaan kovarian error pengukuran Rpk+1 dan penambahan
mean buatan µpk ke dalam tahap koreksi, sedangkan pada
tahap prediksi sama dengan metode Extended Kalman Filter.
Sepenuhnya, penurunan model sistem dan model pengukuran
serta asumsi-asumsi yang dibuat sama dengan metode yang
sudah dijelaskan sebelumnya. Berikut akan dijabarkan
runtutan algoritma pengembangan dari metode Extended
Kalman Filter ini.
Berdasarkan Persamaan pengukuran (2.15), Pada
modifikasi Extended Kalman Filter Persamaan ini
direpresentasikan dalam bentuk :
Zk =
rmkθmk
φmk
 =
rkθk
φk
+
vrkvθk
vφk
 (2.16)
persamaan yang ditulis pada (2.16), m mengacu pada hasil
pengukuran. Dengan mentransformasikan vektor pengukuran
ke koordinat bola melalui transformasi pengukuran mengikutixmkymk
zmk
 =
rmk cos θmk cos φmkrmk sin θmk cos φmk
rmk sin θ
m
k cos v
m
k
 (2.17)
Pada baris ke-3 dalam Persamaan (2.17) di atas tidak
punya bentuk zmk = r
m
k sin φ
m
k . Unsur semu cos v
θ
k
telah disisipkan untuk menyederhanakan representasi dari
kesalahan pengukuran koordinat bola. Menggunakan (2.16)
pengukuran yang diukur dapat diekspresikan sebagai
xmkymk
zmk
 =
(rk + vmk ) cos(θk + vθk)cos(φk + v
φ
k )
(rk + v
r
k)sin(θk + v
θ
k)cos(φk + v
φ
k )
(rk + v
r
k)sin(θk + v
θ
k)cosv
φ
k

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= Ck
(rk + vrk)cos vθkcos v
φ
k
(rk + v
r
k)sin v
θ
kcos v
φ
k
(rk + v
r
k)cos v
θ
ksin v
φ
k
+
 (rk + vrk)sin θksin φksin vθksin vφk−(rk + vrk)cos θksin φksin vθksin vφk
0

(2.18)
dengan Ck adalah matriks transformasi didefinisikan oleh :
Ck =
cos θkcos φk −sin θkcos φk cos θksin φksin θkcos φk cos θkcos φk −sin θksin φk
sin φk 0 cos φk
 (2.19)
Bentuk koordinat yang sebenarnya dari posisi target adalah :xkyk
zk
 =
rk cos θkcos φkrk sin θkcos φk
rk sin φk

= Ck
rk0
0
 (2.20)
dari (2.18) dan (2.20), error-error antara bentuk koordinat
sebenarnya dengan bentuk koordinat dengan gangguan untuk
setiap koordinat dapat direpresentasikan sebagai4xk4yk
4zk
 =
xmk − xkymk − yk
zmk − zk

= Ck
(rk + vrk)cos vθkcos vφk − rk(rk + vrk)sin vθkcos vφk
(rk + v
r
k)cos v
θ
ksin v
φ
k
+
 (rk + vrk)sin θksin φksin vθksin vφk−(rk + vrk)cos θksin φksin vθksin vφk
0

(2.21)
Didefinisikan matriks Tk berukuran 3x 4 dengan elemennya
Ck yang sudah disebutkan pada (2.19) sebagai berikut -
Tk =
 | sin θksin φkCk | −cos θksin φk
| 0
 (2.22)
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Vektor kesalahan (2.21) dapat direpresentasikan dalam bentuk
lebih sederhana mengikuti :
4xk4yk
4zk
 = Tk

(rk + v
r
k)cos v
θ
kcos v
φ
k − rk
(rk + v
r
k)sin v
θ
kcos v
φ
k
(rk + v
r
k)cos v
θ
ksin v
φ
k
(rk + v
r
k)sin v
θ
ksin v
φ
k

Mean dan kovariansi error dari vektor kesalahan pengukuran
koordinat dapat diperoleh, diberikan sebagai berikut :
µck =
E[4xk]E[4yk]
E[4zk]

= Tk

rk(e
−(σ2θ+σ
2
φ)
2
−1)
0
0
0

= Tk

−rk (σ
2
θ+σ
2
φ)
2
0
0
0
 (2.23)
dan
Rck =
 var(4xk) cov(4xk,4yk) cov(4xk,4zk)cov(4xk,4yk) var(4yk) cov(4xk,4zk)
cov(4xk,4zk) cov(4yk,4zk) var(4zk)

= Tk

a11 0 0 0
0 b22 0 0
0 0 c33 0
0 0 0 d44
 (2.24)
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dengan Tk pada Persamaan (2.22) dan elemen-elemen R
c
k
sebagai berikut
a11 =
(r2k + σ
2
r )(1 + e
−2σ2θ )(1 + e−2σ
2
φ)
4− r2ke−(σ
2
θ+σ
2
φ)
b22 =
(r2k + σ
2
r )(1− e−2σ
2
θ )(1 + e−2σ
2
φ)
4
c33 =
(r2k + σ
2
r )(1 + e
−2σ2θ )(1− e−2σ2φ)
4
d44 =
(r2k + σ
2
r )(1− e−2σ
2
θ )(1− e−2σ2φ)
4
Di sini Ekspektasi dievaluasi di bawah asumsi Gaussian,
menggunakan persamaan berikut :
E[sin vθk] = 0
E[cos vθk] = e
−σ2θ/2
E[sin2 vθk] =
(1− e−2σ2θ )
2
E[cos2 vθk] =
(1 + e−2σ2θ )
2
Sehingga didapat
Rck ≈ Tk

σ2r +
r2k(σ
2
θ+σ
4
φ)
2 0 0 0
0 r2kσ
2
θ 0 0
0 0 r2kσ
2
φ 0
0 0 0 r2kσ
2
θσ
2
φ
T Tk
Seperti yang sudah didefinisikan model pengukuran pada
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Persamaan (2.1)-(2.3) maka dapat ditulis kembali
h(Xk) =
rkθk
φk

=

√
x2k + y
2
k + z
2
k
tan−1( ykxk )
tan−1( zk√
x2k+y
2
k
 (2.25)
model pengukuran (2.25) dilinierkan menggunakan Metode
Jacobian sebagai berikut:
H = [Hi,j ] =
[
∂hi
∂xj
(Xk)
]
Sehingga matriks H menjadi
H =
cosθk cosφk sinθk cosφk sinφk 0 0 0− sinθkrk cosφk cosθkrk cosφk 0 0 0 0
− cosθk sinφkrk −
sinθk sinφk
rk
cosφk
rk
0 0 0

dengan mengubah elemennya menjadi koordinat kartesian,
didapatkan :
H =

xk√
x2k+y
2
k+z
2
k
yk√
x2k+y
2
k+z
2
k
zk√
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0
yk
xk
√
x2k+y
2
k+z
2
k
xk
x2k+y
2
k
0 0 0 0
−xkzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k
−ykzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k
√
x2k+y
2
k
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0

(2.26)
Matriks H pada Persamaan (2.26) inilah yang nanti akan
digunakan dalam algoritma Modifikasi EKF. Dicari juga Jk
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adalah matriks Jacobian posisinya.
Jk =

∂x
∂r
∂x
∂θ
∂x
∂φ
∂y
∂r
∂y
∂θ
∂y
∂φ
∂z
∂r
∂z
∂θ
∂z
∂φ

=
cos θk cosφk −rk sinθk cosφk −rk cosθk sinφksinθk cosφk rk cosθk cosφk −rksinθk sinφk
sinφk 0 rk cosφk

dengan mengubah elemennya menjadi koordinat kartesian,
didapatkan :
Jk =

xk√
x2k+y
2
k+z
2
k
yk − xkzk√
x2k+y
2
k
yk√
x2k+y
2
k+z
2
k
xk − ykzkx2k+y2k
xk√
x2k+y
2
k+z
2
k
0
√
x2k + y
2
k
 (2.27)
Setelah itu untuk mendapatkan Rpk didapat melalui :
Rpk = J
−1
k R
c
k(J
−1
k )
T
Rpk ≈
r11 0 00 r22 0
0 0 r33
 (2.28)
dengan Jk pada Persamaan (2.27) dan elemen R
p
k pada
Persamaan (2.28) adalah
r11 ≈ σ2r + (r2k(σ4θ + σ4φ))/2 + r2kσ2θσ2θ¯cos4(φk) + r2kσ2φσ2φ¯
r22 ≈ σ2θ
r33 ≈ σ2φ
Karena nilai σ2θ dan σ
2
φ relatif kecil, maka nilainya diabaikan
sehingga Rpk menjadi :
Rpk ≈
σ2r + r
2
k(σ
4
θ+σ
4
φ)
2 0 0
0 σ2θ 0
0 0 σ2θ
 (2.29)
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Selanjutnya akan dijabarkan bagaimana mendapatkan µpk.
Didefinisikan Tahap Koreksi pada Modifikasi Extended
Kalman Filter :
J−1k (Zk −Hkxˆk − µck) ≈
r˜mk − rk2 [(θ˜mk )2 + (φ˜mk )2 − σ2θ − σ2φ]θ˜mk (1− φ˜mk tanφk)
φ˜mk

dengan
r˜mk = r
m
k − rk, θ˜mk = θmk − θk, φ˜mk = φmk − φk (2.30)
di mana elemen-elemen dari Persamaan (2.30) dapat dilihat
dari Persamaan (2.16) dan (2.25). Diasumsikan bahwa
| φ˜mk tanφk | 1 sehingga didapat
J−1k (Zk −Hkxˆk − µck) ≈ Zk − h(Xk)− µpk (2.31)
Persamaan (2.30) yang akan digunakan dalam Tahap Koreksi
Modifikasi Extended Kalman Filter, dengan
µpk ≈
rk
[
(θmk )
2 + (φmk )
2 − σ2θ − σ2φ
]
0
0
 (2.32)
Kovarian error Rpk pada Persamaan (2.29) dan mean µ
p
k pada
Persamaan (2.32) tersebut yang akan disisipkan ke dalam
modifikasi EKF, modifikasi EKF diberikan pada Tabel 2.3
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Tabel 2.3: Modifikasi Algoritma Extended Kalman Filter
Model Sistem Xk+1 = f(Xk, uk) + wk
Model Pengukuran Zk+1 = h(Xk+1) + vk
Asumsi x0 ∼ N(X0, PX0), wk ∼ N(0, Qk),
vk ∼ N(0, Rk)
Inisialisasi X̂0 = X0
P0 = PX0
Tahap Prediksi A =
[
∂fi
∂Xj
(X̂k, uk)
]
Estimasi :
X̂−k = f(X̂k, uk)
Kovarian error :
P−k+1 = APk + PA
T +GkQkG
T
k
Tahap Koreksi Kalman Gain :
Kk+1 = P
−
k+1H
T[
HkP
−
k+1H
T +Rpk+1
]−1
Estimasi :
X̂k+1 = X̂
−
k+1
+Kk+1(zk+1 − h(X̂−k+1)− µpk+1)
Kovarian error :
Pk+1 = [I −KkH]P−k+1
BAB III
METODE PENELITIAN
Pada bab ini akan dijelaskan bagaimana langkah-langkah
yang digunakan dalam mengestimasi pelacakan radar tiga
dimensi menggunakan metode Exteneded Kalman Filter
dan modifikasinya. Tahapan penelitian dalam Tugas
Akhir ini terdiri atas tujuh tahap, yaitu studi literature,
mengkaji model dinamika pelacakan radar tiga dimensi,
Extended Kalman Filter dan modifikasinya, implementasi
metode, analisis dan pembahasan, penarikan kesimpulan, dan
pembuatan laporan Tugas Akhir. Adapun metode penelitian
yang digunakan adalah sebagai berikut.
3.1 Studi Literatur
Pada tahap ini dilakukan studi referensi tentang model
dinamika pelacakan radar, algoritma Extended Kalman Filter
dan modifikasinya. Referensi yang digunakan adalah buku-
buku, skripsi, thesis dan paper-paper dalam jurnal ilmiah
yang berkaitan dengan topik pada Tugas Akhir ini.
3.2 Identifikasi model dinamis pelacakan radar
tiga dimensi, Extended Kalman Filter dan
modifikasinya
Pada tahap ini akan dilakukan pemahaman mengenai
model dinamika pelacakan radar tiga dimensi. Model
pelacakan radar tiga dimensi merupakan model tak linier dan
akan dibentuk model state space yang selanjutnya dilakukan
pendiskritan. Selanjutnya akan dilakukan estimasi sistem
dengan menggunakan Extended Kalman Filter di antaranya
pelinieran yang digunakan sebagai matriks masukan dalam
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sistem. Setelah itu diolah ke tahap prediksi, koreksi
dan simulasi. Selanjutnya akan dilakukan pengkajian
mengenai modifikasi algoritma Extended Kalman Filter yang
tidak jauh beda dengan algoritma Extended Kalman Filter
tetapi dikembangkan dari metode sebelumnya dan langsung
diterapkan ke dalam model pengukuran pelacakan radar tiga
dimensi yang mewakili model pengukuran tak linier.
3.3 Implementasi metode Extended Kalman Filter
Metode Extended Kalman Filter digunakan untuk sistem
model tak linier. Adapun langkah-langkah yang dilakukan
untuk estimasi target dalam pelacakan radar dengan
menggunakan metode Extended Kalman Filter adalah sebagai
berikut :
a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
Berdasarkan persamaan (2.13)-(2.14) perihal model
sistem dan model pengukuran metode Extended
Kalman Filter diperoleh model sistemnya yaitu pada
persamaan (2.1)-(2.3) dan model pengukuran :
Zk = hk(Xk) + vk
Zk =
rkθk
φk
+
vrkvθk
vφk

b. Pendiskritan
Metode Extended Kalman Filter yang digunakan
yaitu algoritma Extended Kalman Filter waktu diskrit
(Discrete-time Extended Kalman Filter). Oleh karena
itu, model pelacakan radar tiga dimensi didiskritisasi
dengan menggunakan metode Beda Hingga Maju karena
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diprediksi satu langkah ke depan.
x˙ =
dx
dt
=
xk+1 − xk
∆t
y˙ =
dy
dt
=
yk+1 − yk
∆t
z˙ =
dz
dt
=
zk+1 − zk
∆t
c. Pelinieran
Model dinamika pelacakan radar tiga dimensi
merupakan model tak linier sehingga dilakukan proses
pelinieran dengan menggunakan Metode Jacobian
sehingga didapat matriks Jacobaian sebagai berikut:
A =

∂f1
∂xk
∂f1
∂yk
∂f1
∂zk
∂f1
∂V xk
∂f1
∂V yk
∂f1
∂V zk
∂f2
∂xk
∂f2
∂yk
∂f2
∂zk
∂f2
∂V xk
∂f2
∂V xk
∂f2
∂V zk
∂f3
∂xk
∂f3
∂yk
∂f3
∂zk
∂f3
∂V xk
∂f3
∂V yk
∂f3
∂V zk
∂f4
∂xk
∂f4
∂yk
∂f4
∂zk
∂f4
∂V xk
∂f4
∂V yk
∂f4
∂V zk
∂f5
∂xk
∂f5
∂yk
∂f5
∂zk
∂f5
∂V xk
∂f5
∂V yk
∂f5
∂V zk
∂f6
∂xk
∂f6
∂yk
∂f6
∂zk
∂f6
∂V xk
∂f6
∂V yk
∂f6
∂V zk

d. Tahap Prediksi
Pada tahap prediksi ini menghitung kovarian error dan
estimasi pada model sistem
e. Tahap Koreksi
Pada tahap koreksi ini menghitung Kalman Gain,
kovarian error pada model pengukuran kemudian
diperoleh hasil estimasi. Pada tahap ini, perhitungan
dikatakan bagus jika nilai kovarian errornya semakin
kecil dan juga perhitungan dikatakan bagus jika nilai
errornya semakin kecil pula.
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3.4 Implementasi modifikasi metode Extended
Kalman Filter
Modifikasi metode Extended Kalman Filter juga
digunakan sistem model tak linier. Adapun langkah-langkah
yang dilakukan untuk estimasi target dalam pelacakan radar
dengan menggunakan metode Extended Kalman Filter tidak
jauh berbeda dengan algoritma Extended Kalman Filter
adalah sebagai berikut :
a. Menentukan model sistem dan model pengukuran
Berdasarkan persamaan (2.13)-(2.14) perihal model
sistem dan model pengukuran metode Extended
Kalman Filter diperoleh model sistemnya yaitu pada
persamaan (2.1)-(2.3) dan model pengukuran :
Zk = hk(Xk) + vk
Zk =
rkθk
φk
+
vrkvθk
vφk

b. Pendiskritan
Metode Extended Kalman Filter yang digunakan
yaitu algoritma Extended Kalman Filter waktu diskrit
(Discrete-time Extended Kalman Filter). Oleh karena
itu, model pelacakan radar tiga dimensi didiskritisasi
dengan menggunakan metode Beda Hingga Maju karena
diprediksi satu langkah ke depan.
x˙ =
dx
dt
=
xk+1 − xk
∆t
y˙ =
dy
dt
=
yk+1 − yk
∆t
z˙ =
dz
dt
=
zk+1 − zk
∆t
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c. Pelinieran
Model dinamika pelacakan radar tiga dimensi
merupakan model tak linier sehingga dilakukan proses
pelinieran dengan menggunakan Metode Jacobian
sehingga didapat matriks Jacobian sebagai berikut:
A =

∂f1
∂xk
∂f1
∂yk
∂f1
∂zk
∂f1
∂V xk
∂f1
∂V yk
∂f1
∂V zk
∂f2
∂xk
∂f2
∂yk
∂f2
∂zk
∂f2
∂V xk
∂f2
∂V xk
∂f2
∂V zk
∂f3
∂xk
∂f3
∂yk
∂f3
∂zk
∂f3
∂V xk
∂f3
∂V yk
∂f3
∂V zk
∂f4
∂xk
∂f4
∂yk
∂f4
∂zk
∂f4
∂V xk
∂f4
∂V yk
∂f4
∂V zk
∂f5
∂xk
∂f5
∂yk
∂f5
∂zk
∂f5
∂V xk
∂f5
∂V yk
∂f5
∂V zk
∂f6
∂xk
∂f6
∂yk
∂f6
∂zk
∂f6
∂V xk
∂f6
∂V yk
∂f6
∂V zk

d. Tahap Prediksi
Pada tahap prediksi ini menghitung kovarian error dan
estimasi pada model sistem
e. Tahap Koreksi
Pada tahap koreksi ini menghitung Kalman Gain,
kovarian error pada model pengukuran kemudian
diperoleh hasil estimasi. Pada Bab II, sudah dicari
µpk+1 dan R
p
k+1 yang akan disisipkan ke dalam tahap ini.
Pada tahap ini, perhitungan dikatakan bagus jika nilai
kovarian errornya semakin kecil dan juga perhitungan
dikatakan bagus jika nilai errornya semakin kecil pula.
3.5 Simulasi, Analisis Hasil dan Pembahasan
Pada tahap ini dilakukan penerapan model pelacakan
radar tiga dimensi dengan algoritma Extended Kalman
Filter dan modifikasi Extended Kalman Filter. Selanjutnya
dilakukan simulasi dengan menggunakan software MATLAB
untuk mengetahui hasil estimasi dan dilakukan analisis
terhadap hasil simulasi yang diberikan pada tahap sebelumnya
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dan dilakukan perbandingan antara metode Extended Kalman
Filter dan modifikasi dari metode ini, mana yang lebih sensitif
pada estimasi pengukuran sistem pelacakan radar tiga dimensi
akan dibahas pada tahap ini.
3.6 Penarikan Kesimpulan dan Saran
Pada tahap ini dilakukan penarikan kesimpulan
berdasarkan hasil simulasi dan pembahasan pada tahap
sebelumnya. Selanjutnya dari hasil kesimpulan-kesimpulan
yang terjadi diberikan saran untuk penelitian selanjutnya.
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Gambar 3.1: Diagram Alur Penelitian
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Gambar 3.2: Diagram Alur Metode EKF
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Gambar 3.3: Diagram Alur Modifikasi EKF

BAB IV
ANALISIS DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini dibahas mengenai estimasi optimal pada
sistem pelacakan radar tiga dimensi. Pembahasan diawali
dengan pembentukan model ruang keadaan (state space)
waktu diskrit stokastik. Selanjutnya dilakukan proses
estimasi dengan algoritma Extended Kalman Filter dan juga
dilakukan proses estimasi dengan modifikasi dari algoritma
yang langsung diterapkan dalam sistem pelacakan radar tiga
dimensi. Setelah itu melakukan simulasi dengan software
MATLAB untuk memperoleh tingkat keakurasian dari kedua
algoritma dan menganalisis hasilnya.
4.1 Persamaan Pelacakan Radar Tiga Dimensi
Pada bagian ini akan dibahas bagaimana model pelacakan
radar tiga dimensi. Seperti yang telah dijelaskan pada Bab II
melalui gambar dan persamaan berikut :
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dengan beberapa informasi penting :
sinθ =
y√
x2 + y2
cosθ =
x√
x2 + y2
sinφ =
z√
x2 + y2 + z2
cosφ =
√
x2 + y2√
x2 + y2 + z2
tanθ =
y
x
θ = tan−1(
y
x
)
tanφ =
z√
x2 + y2
φ = tan−1(
z√
x2 + y2
)
Persamaan pelacakan radar tiga dimensi yang diperoleh pada
persamaan (2.13) dengan hanya mengambil matriks A nya,
yaitu :
x˙ = cos θcos φ− r sin θcos φ− r cosθsin φ (4.1)
y˙ = sin θcos φ+ r cos θcos φ− r sin θsin φ (4.2)
z˙ = sin φ+ r cos φ (4.3)
Karena yang diestimasi perubahan posisi dan kecepatan
terhadap waktu yang akan datang maka juga didapatkan :
V˙ x = −2sin θcos φ− 2cos θsin φ− 2sin θcos φ− 2r cos θcos φ+
2r sin θsin φ (4.4)
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V˙ y = 2 cosθcos φ− 2sin θsin φ+ 2cos θcos φ− 2rsin θcos φ−
2rcos θsin φ (4.5)
V˙ z = 2cos φ− rsin φ (4.6)
dengan kata lain, Persamaan (4.1) − (4.6) dapat dimisalkan
sebagai Persamaan (4.7) − (4.12) berikut dengan
mentransformasikan menjadi koordinat kartesian untuk
setiap elemennya.
f1 =
x√
x2 + y2 + z2
− y − xz√
x2 + y2
(4.7)
f2 =
y√
x2 + y2 + z2
+ x− yz√
x2 + y2
(4.8)
f3 =
z√
x2 + y2 + z2
+
√
x2 + y2 (4.9)
f4 =
−2y√
x2 + y2 + z2
− 2xz√
x2 + y2 + z2
√
x2 + y2
− 2x
+
2yz√
x2 + y2
(4.10)
f5 =
2x√
x2 + y2 + z2
− 2yz√
x2 + y2 + z2
√
x2 + y2
− 2y
− 2xz√
x2 + y2
(4.11)
f6 =
2
√
x2 + y2√
x2 + y2 + z2
− z (4.12)
Dari Persamaan (4.7) − (4.12) diperoleh persamaan ruang
keadaan waktu kontinu yaitu
x˙
y˙
z˙
V˙ x
V˙ y
V˙ z

=

1
r − zs −1 0 0 0 0
1 1r − zs 0 0 0 0
0 0 1r +
s
z 0 0 0
−2− 2zrs −2r 2ys 0 0 0
2
r −2− 2zrs −2xs 0 0 0
0 0 2szr − 1 0 0 0


x
y
z
V x
V y
V z

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dengan
r =
√
x2 + y2 + z2
s =
√
x2 + y2
dan keluarannya adalah
Z = h(X)
=
rθ
φ

=

√
x2 + y2 + z2
tan−1( yx)
tan−1( z√
x2+y2
)

di mana
x : Posisi target pada sumbu x
y : Posisi target pada sumbu y
z : Posisi target pada sumbu z
V x : Kecepatan target pada sumbu x
V y : Kecepatan target pada sumbu y
V z : Kecepatan target pada sumbu z
r : Jarak pelacak ke target
θ : Sudut putar antara sumbu x dan y
φ : Sudut elevasi antara sumbu x, y dan z
4.1.1 Diskritisasi
Persamaan pelacakan radar tiga dimensi tersebut
merupakan model sistem dinamik deterministik waktu
kontinu. Persamaan pelacakan radar tiga dimensi tersbut
diubah menjadi bentuk model sistem dinamik waktu diskrit.
Berdasarkan persamaan (4.7) − (4.12) untuk memperoleh
sistem Persamaan waktu diskrit dapat menggunakan metode
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beda hingga maju yang sudah dijelaskan pada Bab II sehingga
persamaan (4.7)− (4.12) menjadi
xk+1 − xk
∆t
=
xk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− yk − xkzk√
x2k + y
2
k
yk+1 − yk
∆t
=
yk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+ xk − ykzk√
x2k + y
2
k
zk+1 − zk
∆t
=
zk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+
√
x2k + y
2
k
V xk+1 − V xk
∆t
=
−2yk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2xkzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2 + y2
−2xk + 2ykzk√
x2k + y
2
k
V y+1k − V yk
∆t
=
2xk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2ykzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2k + y
2
k
−2yk − 2xkzk√
x2k + y
2
k
V z+1k − V zk
∆t
=
2
√
x2k + y
2
k√
x2k + y
2
k + z
2
k
− zk
(4.13)
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Persamaan (4.13) dioperasikan sehingga menjadi
xk+1 =
∆txk√
x2k + y
2
k + z
2
k
−∆tyk − ∆txkzk√
x2k + y
2
k
+ xk
yk+1 =
∆tyk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+ ∆txk − ∆tykzk√
x2k + y
2
k
+ yk
zk+1 =
∆tzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+ ∆t
√
x2k + y
2
k + zk
V xk+1 =
−2∆tyk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2∆txkzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2k + y
2
k
− 2∆txk
+
2∆tykzk√
x2 + y2
+ V xk
V yk+1 =
2∆txk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2∆tykzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2k + y
2
k
− 2∆tyk
− 2∆txkzk√
x2 + y2
+ V yk
V zk+1 =
2∆t
√
x2k + y
2
k√
x2k + y
2
k + z
2
k
−∆tzk + V zk
(4.14)
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Persamaan (4.14) merupakan model dinamis pelacakan
radar tiga dimensi waktu diskrit. Sehingga sistem model
dapat disajikan dalam bentuk Persamaan ruang keadaan
(state space) yaitu

xk+1
yk+1
zk+1
V xk+1
V yk+1
V zk+1

=

∆t
rk
+ 1 −∆t −∆txksk 0 0 0
∆t ∆trk + 1 −
∆tyk
sk
0 0 0
∆tsk
xk
0 ∆trk + 1 0 0 0
−2∆t− 2∆tzkrksk −2∆trk
2∆tyk
sk
1 0 0
2∆t
rk
−2∆t− 2∆tzkrksk − 2∆txksk 0 1 0
2∆tsk
xkrk
0 −∆t 0 0 1


xk
yk
zk
V xk
V yk
V zk

dengan
rk =
√
x2k + y
2
k + z
2
k
sk =
√
x2k + y
2
k
dan keluarannya adalah
Zk = h(Xk)
=
rkθk
φk

=

√
x2k + y
2
k + z
2
k
tan−1( ykxk )
tan−1( zk√
x2k+y
2
k
)

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4.1.2 Pembentukan Sistem Diskrit Stokastik
Model dinamis pelacakan radar tiga dmensi pada
(4.14) merupakan sistem deterministik. Model tersebut
mengabaikan adanya noise atau gangguan. Noise-noise
tersebut dapat terjadi pada model sistem seperti kesalahan
dalam memodelkan dan juga noise dapat terjadi pada
model pengukuran. Walaupun noise berukuran sangat kecil
namun perlu diperhitungkan adanya suatu noise. Persamaan
pelacakan radar tiga dimensi dengan mempertimbangkan
adanya suatu noise maka persamaan (4.14) menjadi
xk+1 =
∆txk√
x2k + y
2
k + z
2
k
−∆tyk − ∆txkzk√
x2k + y
2
k
+ xk + w1k
yk+1 =
∆tyk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+ ∆txk − ∆tykzk√
x2k + y
2
k
+ yk + w2k
zk+1 =
∆tzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
+ ∆t
√
x2k + y
2
k + zk + w3k
V xk+1 =
−2∆tyk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2∆txkzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2k + y
2
k
− 2∆txk
+
2∆tykzk√
x2 + y2
+ V xk + w4k
V yk+1 =
2∆txk√
x2k + y
2
k + z
2
k
− 2∆tykzk√
x2k + y
2
k + z
2
k
√
x2k + y
2
k
− 2∆tyk
− 2∆txkzk√
x2 + y2
+ V yk + w5k
V zk+1 =
2∆t
√
x2k + y
2
k√
x2k + y
2
k + z
2
k
−∆tzk + V zk + w6k
(4.15)
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Menyesuaikan dengan bentuk persamaan ruang keadaan dari
sistem dinamik stokastik diskrit dalam algoritma Extended
Kalman Filter yaitu :
Xk+1 = AkXk +Bkuk +Gkwk
Zk = hk(Xk) + vk
Sehingga dari Persamaan (4.15) ruang keadaan menjadi :

xk+1
yk+1
zk+1
V xk+1
V yk+1
V zk+1

=

∆t
rk
+ 1 −∆t −∆txksk 0 0 0
∆t ∆trk + 1 −
∆tyk
sk
0 0 0
∆tsk
xk
0 ∆trk + 1 0 0 0
−2∆t− 2∆tzkrksk −2∆trk
2∆tyk
sk
1 0 0
2∆t
rk
−2∆t− 2∆tzkrksk − 2∆txksk 0 1 0
2∆tsk
xkrk
0 −∆t 0 0 1


xk
yk
zk
V xk
V yk
V zk

+

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1


w1k
w2k
w3k
w4k
w5k
w6k

dengan
rk =
√
x2k + y
2
k + z
2
k
sk =
√
x2k + y
2
k
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dan keluarannya adalah
Zk = h(Xk) + vk
=
rkθk
φk
+
v1kv2k
v3k

=

√
x2k + y
2
k + z
2
k
tan−1( ykxk )
tan−1( zk√
x2k+y
2
k
)
+
v1kv2k
v3k

Sehingga diperoleh
A =

∆t
rk
+ 1 −∆t −∆txksk 0 0 0
∆t ∆trk + 1 −
∆tyk
sk
0 0 0
∆tsk
xk
0 ∆trk + 1 0 0 0
−2∆t− 2∆tzkrksk −2∆trk
2∆tyk
sk
1 0 0
2∆t
rk
−2∆t− 2∆tzkrksk −
2∆txk
sk
0 1 0
2∆tsk
xkrk
0 −∆t 0 0 1

dengan
rk =
√
x2k + y
2
k + z
2
k
sk =
√
x2k + y
2
k
G =

1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1

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4.2 Implementasi Extended Kalman Filter
Langkah awal dari algoritma Extended Kalman Filter
membutuhkan nilai awal dari variabel-variabel dalam
pelacakan radar tiga dimensi. Di mana variabelnya meliputi
posisi searah sumbu x(x), posisi searah sumbu y(y), posisi
searah sumbu z(z), kecepatan searah sumbu x(x˙), kecepatan
searah sumbu y(y˙), kecepatan searah sumbu z(z˙).
X = [x, y, z, V x, V y, V z]T
Model sistemnya adalah
Xk+1 = f(Xk, uk) + wk
dengan model pengukuran
Zk = h(Xk+1) + vk
dengan asumsi
X0 ∼ N(X¯0, Px0), wk ∼ N(0, Qk), vk ∼ N(0, Rk)
1. Inisialisasi
Untuk memulai implementasi dilakukan inisialisasi awal
untuk estimasi awal (Xˆ0) dan kovarian X, (P0) yaitu
Xˆ0 = X¯0, P0 = PX0
di mana X¯0 = [x, y, z, V
x, V y, V z]T dan PX0 merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6.
PX0 =

P1 0 0 0 0 0
0 P2 0 0 0 0
0 0 P3 0 0 0
0 0 0 P4 0 0
0 0 0 0 P5 0
0 0 0 0 0 P6

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2. Tahap prediksi (time update)
Pada tahap prediksi digunakan model sistem yang sudah
dilinierkan melalui metode jacobian
A =
(
∂fi
∂Xj
(Xˆk, uk)
)
Metode Extended Kalman Filter membutuhkan sistem
yang linier, maka dari itu terlebih dulu dilakukan
pelinieran dengan metode Jacobian di mana metode
ini untuk menentukan matriks A, sehingga diperoleh
matriks Jacobian yaitu
A =

∂f1
∂xk
∂f1
∂yk
∂f1
∂zk
∂f1
∂V xk
∂f1
∂V yk
∂f1
∂V zk
∂f2
∂xk
∂f2
∂yk
∂f2
∂zk
∂f2
∂V xk
∂f2
∂V yk
∂f2
∂V zk
∂f3
∂xk
∂f3
∂yk
∂f3
∂zk
∂f3
∂V xk
∂f3
∂V yk
∂f3
∂V zk
∂f4
∂xk
∂f4
∂yk
∂f4
∂zk
∂f4
∂V xk
∂f4
∂V yk
∂f4
∂V zk
∂f5
∂xk
∂f5
∂yk
∂f5
∂zk
∂f5
∂V xk
∂f5
∂V yk
∂f5
∂V zk
∂f6
∂xk
∂f6
∂yk
∂f6
∂zk
∂f6
∂V xk
∂f6
∂V yk
∂f6
∂V zk

dengan f1 sampai f6 seperti yang sudah dituliskan pada
Persamaan (4.7)− (4.12)
Turunanf1
∂f1
∂xk
= ∆t(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 −∆tx2k(x2k + y2k + z2k)−3/2
−∆tzk(x2k + y2k)−1/2 + ∆tx2kzk(x2k + y2k)−3/2 + 1
∂f1
∂yk
= −∆txkyk(x2k + y2k + z2k)−3/2 −∆t
+∆txkykzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2
∂f1
∂zk
= −∆txkzk(x2k + y2k + z2k)−3/2 −∆txk(x2k + y2k)−1/2
∂f1
∂V xk
=
∂f1
∂V yk
=
∂f1
∂V zk
= 0
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Turunanf2
∂f2
∂xk
= −∆txkyk(x2k + y2k + z2k)−3/2 + ∆t
+∆txkykzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2
∂f2
∂yk
= ∆t(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 −∆ty2k(x2k + y2k + z2k)−3/2
−∆tzk(x2k + y2k)−1/2 + ∆ty2kzk(x2k + y2k)−3/2 + 1
∂f2
∂zk
= −∆tykzk(x2k + y2k + z2k)−3/2 −∆tyk(x2k + y2k)−1/2
∂f2
∂V xk
=
∂f2
∂V yk
=
∂f2
∂V zk
= 0
Turunanf3
∂f2
∂xk
= −∆txkzk(x2k + y2k + z2k)−3/2 + ∆txk(x2k + y2k)−1/2
∂f3
∂yk
= −∆tykzk(x2k + y2k + z2k)−3/2 + ∆tyk(x2k + y2k)−1/2
∂f3
∂zk
= ∆t(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 −∆tz2k(x2k + y2k)−3/2
∂f3
∂V xk
=
∂f3
∂V yk
=
∂f3
∂V zk
= 0
Turunanf4
∂f4
∂xk
= 2∆t2xkyk(x
2
k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 − 2∆t2zk(x2k + y2k)−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2x2kzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2x2kzk(x
2
k + y
2
k)
−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 − 2∆t2 − 2∆t2xkykzk
(x2k + y
2
k)
−3/2
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∂f4
∂yk
= −2∆t2(x2k + y2k + z2k)−1/2 + 2∆t2y2k(x2k + y2k)−3/2
+2∆t2xkykzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2
+2∆t2xkykzk(x
2
k + y
2
k)
−1/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2
+2∆t2zk(x
2
k + y
2
k)
−1/2 − 2∆t2xkykzk(x2k + y2k)−3/2
∂f4∂zk = 2∆t
2ykzk(x
2
k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 − 2∆t2xk(x2k + y2k)−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2xkz2k(x
2
k + y
2
k)
−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 + 2∆t2y2k(x
2
k + y
2
k)
−1/2
∂f4
∂V xk
= 1
∂f4
∂V yk
=
∂f4
∂V zk
= 0
Turunanf5
∂f5
∂xk
= 2∆t2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 − 2∆t2x2k(x2k + y2k)−3/2
+2∆t2xkykzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2
+2∆t2xkykzk(x
2
k + y
2
k)
−1/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2
−2∆t2z2k(x2k + y2k)−1/2 + 2∆t2x2kzk(x2k + y2k)−3/2
∂f5
∂yk
= −2∆t2xkyk(x2k + y2k + z2k)−3/2 − 2∆t2z2k(x2k + y2k)−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2y2kzk(x
2
k + y
2
k)
−3/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2y2kzk(x
2
k + y
2
k)
−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 − 2∆t2 + 2∆t2xkykzk
(x2k + y
2
k)
−3/2
∂f5
∂zk
= −2∆t2xkzk(x2k + y2k + z2k)−3/2 − 2∆t2y2k(x2k + y2k)−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2 + 2∆t2ykz2k(x
2
k + y
2
k)
−1/2
(x2k + y
2
k + z
2
k)
−3/2 − 2∆t2xk(x2k + y2k)−1/2
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∂f5
∂V xk
=
f5
∂V zk
= 0
f5
∂V yk
= 1
Turunanf6
∂f6
∂xk
= 2∆t2xk(x
2
k + y
2
k)
−1/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2
−2∆t2xk(x2k + y2k)1/2(x2k + y2k + z2k)−3/2
∂f6
∂yk
= 2∆t2yk(x
2
k + y
2
k)
−1/2(x2k + y
2
k + z
2
k)
−1/2
−2∆t2yk(x2k + y2k)1/2(x2k + y2k + z2k)−3/2
∂f6
∂zk
= −2∆t2(x2k + y2k)1/2zk(x2k + y2k + z2k)−3/2 −∆t2
∂f6
∂V xk
=
f6
∂V yk
= 0
f6
∂V zk
= 1
Lalu dihitung Kovarian Error dan estimasi yaitu
KovarianError : P−k+1 = APk + PkA
T +GkQkG
T
k
Estimasi : Xˆ−k = f(Xˆk, uk)
di mana kovarian dari noise sistem Qk
merupakan matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6
Qk =

Q1 0 0 0 0 0
0 Q2 0 0 0 0
0 0 Q3 0 0 0
0 0 0 Q4 0 0
0 0 0 0 Q5 0
0 0 0 0 0 Q6

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3. Tahap koreksi (measurement update)
Pada tahap koreksi dihitung kalman gain, kovarian error
dan estimasi melalui model pengukuran yaitu
KalmanGain : Kk+1 = P
−
k+1H
T
k+1(Hk+1Pk+1H
T
k+1 +Rk+1)
−1
KovarianError : Pk+1 = (I −Kk+1Hk+1)P−k+1
Estimasi : Xˆk+1 = Xˆ
−
k+1 +Kk+1(zk+1 − h(Xˆ−k+1))
di mana Zk merupakan data pengukuran yang bersifat
random. Data yang diukur yaitu posisi variabel x, y,
dan z. Kovarian dari noise pengukuran Rk merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 3 x 3
Rk =
R1 0 00 R2 0
0 0 R3

dan dengan matriks h yang akan dilinerkan, sebagai
berikut :
h(Xk) =
(x
2
k + y
2
k + z
2
k)
1
2
tan−1( ykxk )
tan−1( zk
(x2k+y
2
k)
1
2
)

Seperti yang sudah dijelaskan di Bab II, bahwa
dilakukan pelinieran terhadap matriks h menggunakan
Jacobian :
H = [Hi,j ] =
[
∂hi
∂Xj
(X∗k+1)
]
Sehingga matriks H menjadi
H =

xk√
x2k+y
2
k+z
2
k
yk√
x2k+y
2
k+z
2
k
zk√
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0
yk
xk
√
x2k+y
2
k+z
2
k
xk
x2k+y
2
k
0 0 0 0
−xkzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k)
−ykzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k)
√
x2k+y
2
k
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0

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Setelah melewati tahap koreksi, kembali lagi ke tahap
prediksi dengan waktu selanjutnya dan berulang terus
menerus sesuai iterasi yang dilakukan.
4.3 Implementasi Modifikasi Extended Kalman
Filter
Tidak jauh berbeda dengan metode Extended Kalman
Filter dalam hal tahap prediksi yaitu langkah awal dari
algoritma Extended Kalman Filter membutuhkan nilai awal
dari variabel-variabel dalam pelacakan radar tiga dimensi. Di
mana variabelnya meliputi posisi searah sumbu x(x), posisi
searah sumbu y(y), posisi searah sumbu z(z), kecepatan
searah sumbu x(x˙), kecepatan searah sumbu y(y˙), kecepatan
searah sumbu z(z˙).
X = [x, y, z, V xk , V
y
k , V
z
k ]
T
Model sistemnya adalah
Xk+1 = f(Xk, uk) + wk
dengan model pengukuran
Zk = h(Xk+1) + vk
dengan asumsi
X0 ∼ N(X¯0, PX0), wk ∼ N(0, Qk), vk ∼ N(0, Rk)
1. Inisialisasi
Untuk memulai implementasi dilakukan inisialisasi awal
untuk estimasi awal (Xˆ0) dan kovarian X, (P0) yaitu
Xˆ0 = X¯0, P0 = PX0
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di mana X¯0 = [x, y, z, V
x
k , V
y
k , V
z
k ]
T dan PX0 merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6.
PX0 =

P1 0 0 0 0 0
0 P2 0 0 0 0
0 0 P3 0 0 0
0 0 0 P4 0 0
0 0 0 0 P5 0
0 0 0 0 0 P6

2. Tahap prediksi (time update)
Pada tahap prediksi digunakan model sistem yang sudah
dilinierkan pada sub bab sebelumnya melalui metode
jacobian
A =
(
∂fi
∂xj
(xˆk, uk)
)
dihitung Kovarian Error dan estimasi yaitu
KovarianError : P−k+1 = APk + PkA
T +GkQkG
T
k
Estimasi : Xˆ−k = f(Xˆk, uk)
di mana kovarian dari noise sistem Qk merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 6 x 6
Qk =

Q1 0 0 0 0 0
0 Q2 0 0 0 0
0 0 Q3 0 0 0
0 0 0 Q4 0 0
0 0 0 0 Q5 0
0 0 0 0 0 Q6

Tetapi untuk tahap koreksi mengalami sedikit modifikasi
sebagai berikut:
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3. Tahap koreksi (measurement update)
Pada tahap koreksi dihitung kalman gain, kovarian error
dan estimasi melalui model pengukuran yaitu
KalmanGain : Kk+1 = P
−
k+1H
T
k+1(Hk+1Pk+1H
T
k+1 +R
p
k+1)
−1
KovarianError : Pk+1 = (I −Kk+1Hk+1)P−k+1
Estimasi : Xˆk+1 = Xˆ
−
k+1 +Kk+1(zk+1 − h(Xˆ−k+1)− µpk+1)
di mana Zk merupakan data pengukuran yang bersifat
random. Data yang diukur yaitu posisi variabel x, y,
dan z. Kovarian dari noise pengukuran Rpk+1 merupakan
matriks diagonal dengan ukuran 3 x 3 dengan
Rpk ≈
σ2r + r¯
2
k(σ
4
θ+σ
4
φ)
2 0 0
0 σ2θ 0
0 0 σ2φ

µpk ≈
 r¯k2 [(θ˜k)2 + (φ˜k)2 − σ2θ − σ2φ]0
0

di mana r˜ = rk− r¯k, θ˜k = θk− θ¯k dan φ˜k = φk− φ¯k, serta
σ adalah gangguan sudut untuk setiap pengukuran.
Dengan matriks h yang dilinerkan, sebagai berikut :
h(Xk) =
(x
2
k + y
2
k + z
2
k)
1
2
tan−1( ykxk )
tan−1( zk
(x2k+y
2
k)
1
2
)

Seperti yang sudah dijelaskan di Bab II, bahwa
dilakukan pelinieran terhadap matriks h(xk)
menggunakan metode Jacobian, sehingga matriks
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H menjadi
H =

xk√
x2k+y
2
k+z
2
k
yk√
x2k+y
2
k+z
2
k
zk√
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0
yk
xk
√
x2k+y
2
k+z
2
k
xk
x2k+y
2
k
0 0 0 0
−xkzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k)
−ykzk√
x2k+y
2
k(x
2
k+y
2
k+z
2
k)
√
x2k+y
2
k
x2k+y
2
k+z
2
k
0 0 0

Setelah melewati tahap koreksi, kembali lagi ke tahap
prediksi dengan waktu ke-k+1 dan berulang terus
menerus sesuai langkah yang diberikan.
4.4 Simulasi Extended Kalman Filter dan Modifikasi
Extended Kalman Filter
Pada subbab ini simulasi dilakukan dengan menerapkan
algoritma Extended Kalman Filter dan modifikasinya yang
diterapkan secara langsung pada model dinamis pelacakan
radar tiga dimensi dengan kasus yang diusulkan. Hasil
simulasi akan dievaluasi dengan cara membandingkan nilai
real dengan hasil estimasi Extended Kalman Filter (EKF)
dan modifikasi Extended Kalman Filter (MEKF) serta diakhir
simulasi ditampilkan nilai RMSE (Root Mean Square Error)
dari masing-masing variabel. Dalam simulasi ini, nilai awal
dan parameter yang digunakan adalah
Tabel 4.1: Nilai awal dari masing-masing variabel
Saat waktu t = 0 Nilai awal
x 15 m
y 12 m
z 5 m
V x -60 m/s
V y -70 m/s
V z -40 m/s
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Tabel 4.2: Nilai Parameter
Parameter Nilai
σr 0.003 m
σθ 0.0261799 rad/s
σφ 0.0261799 rad/s
P0 0.05
Qk 0.0001
Rk 0.00002
dt 0.00001
Simulasi pada kedua kasus yang akan dilakukan
menggunakan kondisi awal seperti pada tabel. Pada
simulasi ini dilakukan running sebanyak 100 kali sesuai
jumlah langkah. Hasil simulasi dan nilai RMSE (Root Mean
Square Error) dengan mengambil parameter dan nilai awal
berdasarkan yang terdapat pada Tabel 4.1 dan Tabel 4.2
didapatkan grafik dengan waktu komputasi sebesar 4.5770319
detik sebagai berikut:
4.4.1 Simulasi 1
Simulasi pada percobaan pertama dengan diberikan
kondisi awal serta parameter seperti di atas dan dengan
matriks h yang dipilih yaitu
h(Xk) =
(x
2
k + y
2
k + z
2
k)
1
2
tan−1( ykxk )
tan−1( zk
(x2k+y
2
k)
1
2

yang menggambarkan bahwa data pengukuran digunakan
adalah variabel r, θ, dan φ.
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Gambar 4.1: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel x
Pada gambar 4.1, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0094249, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0088085.
Gambar 4.2: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel y
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Pada gambar 4.2, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0150247, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0073667.
Gambar 4.3: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Posisi Variabel z
Pada gambar 4.3, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0111491, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0093434.
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Gambar 4.4: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel x
Pada gambar 4.4, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.01824580, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0114886.
Gambar 4.5: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel y
59
Pada gambar 4.5, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0107461, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.01008190.
Gambar 4.6: Grafik Perbandingan Nilai Real dan Estimasi
Kecepatan Variabel z
Pada gambar 4.6, warna hijau pada grafik di atas
menunjukkan nilai real, warna biru menunjukkan nilai
estimasi EKF dan warna merah menunjukkan nilai hasil
estimasi MEKF. Hasil yang diperoleh menunjukkan selisih
nilai antara nilai real dengan nilai hasil estimasi EKF sebesar
0.0115598, dan selisih nilai antara nilai real dengan nilai hasil
estimasi MEKF sebesar 0.0105467.
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Gambar 4.7: Grafik Error antara Nilai Real dan Estimasi
dari Semua Variabel
Pada Gambar 4.7 menunjukkan grafik dari error antara
nilai real dan nilai hasil estimasi dari semua variabel. Terlihat
bahwa nilai error yang paling kecil pada nilai hasil estimasi
modifikasi Extended Kalman Filter di setiap variabel dengan
ditunjukkan dari nilai RMSE masing-masing variabel. Dilihat
dari grafik, nilai RMSE yang paling kecil terjadi pada
variabel posisi x, y dan z tetapi lain halnya dengan yang
ditunjukkan oleh variabel kecepatan dari x, y dan z di mana
hasil estimasinya terlihat kurang konsisten.
Pada gambar 4.1 - 4.6 menunjukkan bahwa grafik dari
hasil estimasi variabel posisi lebih mendekati nilai realnya
dibandingkan dengan estimasi variabel yang lain. Hal ini
dikarenakan dari matriks h yang dipilih menggambarkan
bahwa data pengukuran yang digunakan adalah variabel
tersebut.
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Tabel 4.3: Nilai rata-rata RMSE setiap variabel
Pada tabel 4.3 terlihat bahwa nilai RMSE dari setiap
variabel relatif kecil yaitu nilai error (ne) pada interval
0.00736670 < ne < 0.0115598 atau dapat dikatakan
kesalahannya sebesar 0.77% hingga 1.15% untuk modifikasi
Extended Kalman Filter dan 0.00942490 < ne < 0.01824580
atau dapat dikatakan kesalahannya sebesar 0.94% hingga
1.82% untuk Extended Kalman Filter. Sehingga secara
keseluruhan hal ini dapat dikatakan bahwa metode Modifikasi
Extended Kalman Filter cocok untuk mengestimasi sistem
pelacakan radar tiga dimensi dalam hal ini khusus unuk
pengukuran yang tidak linier.
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4.4.2 Simulasi 2
Pada percobaan ini dilakukan simulasi dengan kondisi awal
dan parameter seperti pada subbab 4.1 dan dengan data
pengukuran yang dimiliki adalah variabel x, y dan z. Tujuan
dari simulasi ini adalah agar mengetahui lintasan yang terjadi
dengan kondisi awal yang diberikan dalam 100 langkah yang
dilakukan pada setiap variabel.
Gambar 4.8: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
pada Nilai Real selama 100 langkah
Gambar 4.9: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
oleh Metode Extended Kalman Filter selama 100 langkah
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Gambar 4.10: Grafik lintasan yang terjadi dengan nilai awal
oleh modifikasi Extended Kalman Filter selama 100 langkah
Pada gambar 4.8, terjadi perubahan posisi yang sudah
diberikan dengan nilai awal (15,12,10) menjadi (15.293,
11.288, 4.591) untuk nilai Real yang terjadi. Pada gambar
4.9 untuk Metode Extended Kalman Filter, dengan nilai awal
yang diberikan berubah posisinya menjadi (15.311, 11.413,
4.553). Pada gambar 4.10 untuk modifikasi Extended Kalman
Filter, dengan nilai awal yang diberikan berubah posisinya
menjadi (15.291, 11.716, 4.374).

BAB V
PENUTUP
Pada bab ini, diberikan kesimpulan yang diperoleh dari
penelitian serta saran untuk penelitian selanjutnya.
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan analisis dan pembahasan yang telah disajikan
pada bab sebelumnya, dapat disimpulkan beberapa hal
sebagai berikut :
1. Model dinamis pelacakan radar tiga dimensi yang
diperoleh adalah sebagai berikut:
x˙ =
x√
x2 + y2 + z2
− y − xz√
x2 + y2
y˙ =
y√
x2 + y2 + z2
+ x− yz√
x2 + y2
z˙ =
z√
x2 + y2 + z2
+
√
x2 + y2
V˙ x =
−2y√
x2 + y2 + z2
− 2xz√
x2 + y2 + z2
√
x2 + y2
− 2x
+
2yz√
x2 + y2
V˙ y =
2x√
x2 + y2 + z2
− 2yz√
x2 + y2 + z2
√
x2 + y2
− 2y
− 2xz√
x2 + y2
V˙ z =
2
√
x2 + y2√
x2 + y2 + z2
− z
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2. Hasil estimasi menunjukkan bahwa setiap variabel
(posisi dan kecepatan x, y, dan z) dari pelacakan
radar tiga dimensi oleh Modifikasi EKF lebih baik
daripada metode EKF dengan ditunjukkan dengan
tingkat kesalahannya hanya sebesar 0.77% hingga 1.15%
untuk Modifikasi EKF, sedangkan tingkat kesalahan
dari EKF adalah sebesar 0.94% hingga 1.82%
3. Berdasarkan waktu komputasi menunjukkan bahwa
gabungan metode EKF dan modifikasinya memerlukan
waktu 4.5770319 detik.
5.2 Saran
Pada Tugas Akhir ini, model dinamis pelacakan radar tiga
dimensi merupakan sistem dengan pengukuran yang tak linier.
Oleh karena itu, modifikasi EKF juga bisa digunakan untuk
sistem tak linier dengan pengukuran tak linier lainnya.
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